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1. はじめに 
ファイナンスの理論では，資産のリスクが高くなるとリスク回避的な投資家は
より高いリスク・プレミアムを要求するというのが基本的な考え方である．した
がって，リスクとリターンの間には正の関係が成立することが期待される．しか
しながら，株式市場においてこのような正の関係が成立していないという実証的
な研究結果は数多く存在する．Wu and Lee (2015)は米国の株式市場をブル局面
とベア局面に分けて分析を行い，リスクとリターンの関係はブル局面では正，ベ
ア局面では負になることを明らかにしている．そして，このようなベア局面での
負の関係は，Merton (1973)の Intertemporal CAPM とは矛盾しているが，それ
でも一般的な均衡資産価格モデルとは一致しており，投資家がベア局面において
よりリスク回避的になっていることを反映している可能性があると述べている．
ところで，この先行研究では長期の月次リターンが分析で用いられているが，一
般的な投資家にとっては長期的なトレンドだけでなく，短期的なトレンドにおけ
るリスクとリターンの関係も重要であろう．したがって，日次データについても
分析を行う必要があると考えられる． 
本研究では，日経平均株価の短期的なトレンドをブル局面とベア局面に識別し，
それぞれの局面においてリスクとリターンの関係はどのようになっているか，日
次データを用いて分析を行った．また，ブル・ベア局面を考慮したモデルの予測
パフォーマンスについても調べた．実証分析の結果から，ブル局面では，トレン
ドの長さにかかわらずリスクとリターンは正の関係であることが明らかになった．
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その一方，ベア局面においては，非常に短期的なトレンドにおいてのみリスクと
リターンは負の関係となり，トレンドの設定期間を長くすることによってそのよ
うな負の関係は見られなくなるという結果が得られた．また，リターンの予測パ
フォーマンスは，株価のトレンドだけでなくリスクとリターンの関係もモデルに
含めたほうが高まることが示された．さらに，ボラティリティの予測では，実現
ボラティリティ（Realized Volatility: RV）を説明変数としてモデルに導入したほ
うがパフォーマンスが高まる可能性があることが分かった． 
本稿の構成は次の通りである．第 2節では，GARCH-Mモデルなどのいくつか
の時系列モデルを提案する．ブル・ベア局面の識別の手順と実証分析の結果は第
3節にまとめた．第 4節は，結論と今後の課題である． 
2. モデル 
 (1) GARCH-Mモデル 
ある資産の𝑡𝑡時点のリターンを𝑅𝑅�とする。リスクとリターンの関係がブル局面と
ベア局面でどのようになっているかを明らかにするために，本研究では次の
GARCH-Mモデルを提案する． 
𝑅𝑅� � 𝜇𝜇�� � 𝜙𝜙��𝑅𝑅��� � 𝜆𝜆��𝜎𝜎� � 𝜀𝜀� , (1) 𝜀𝜀� � 𝜎𝜎�𝑧𝑧� , 𝑧𝑧� ∼ 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖�0,1�, (2) 𝜎𝜎�� � 𝜔𝜔�� � 𝛼𝛼��𝜀𝜀���� � 𝛽𝛽��𝜎𝜎���� . (3) 
(1)式と(3)式のパラメータの添え字𝐷𝐷�はブル・ベア局面を表すダミー変数であり，
ブル局面のときに 1，ベア局面のとき 0の値をとる．また，リターン𝑅𝑅�には 1次
の自己回帰を仮定する．そして，各パラメータは 
𝜇𝜇�� � 𝜇𝜇��1� 𝐷𝐷�� � 𝜇𝜇�𝐷𝐷� , (4) 𝜙𝜙�� � 𝜙𝜙��1� 𝐷𝐷�� � 𝜙𝜙�𝐷𝐷� , (5) 𝜆𝜆�� � 𝜆𝜆��1� 𝐷𝐷�� � 𝜆𝜆�𝐷𝐷� , (6) 𝜔𝜔�� � 𝜔𝜔��1� 𝐷𝐷�� � 𝜔𝜔�𝐷𝐷�, (7) 𝛼𝛼�� � 𝛼𝛼��1� 𝐷𝐷�� � 𝛼𝛼�𝐷𝐷�, (8) 𝛽𝛽�� � 𝛽𝛽��1� 𝐷𝐷�� � 𝛽𝛽�𝐷𝐷� (9) 
とする．このようにモデルを定式化することによって，パラメータの値はブル局
面とベア局面で異なる値となる．例えば，(1)式の定数項𝜇𝜇��，自己回帰係数𝜙𝜙��と
𝜎𝜎�の係数𝜆𝜆��は，ベア局面のときに𝜇𝜇�，𝜙𝜙�，𝜆𝜆�，ブル局面のときに𝜇𝜇�，𝜙𝜙�，𝜆𝜆�とな
る．𝜆𝜆��はボラティリティの影響を表す係数であることから，𝜆𝜆�と𝜆𝜆�の値を推定す
ることによって，各局面におけるリスクとリターンの関係を調べることができる．
ただし，ボラティリティの値が負にならないように，(7)-(9)式のパラメータの値
はすべて非負とする． 
里吉 (2018)の TOPIXのブル・ベア局面分析では，誤差項の分布には正規分布
よりも裾の厚い t 分布のほうが当てはまりが良いことを明らかにしている．した
がって，今回の日経平均株価の分析においても誤差項の分布には t分布を仮定す
る1．また，他のパラメータと同様に，各局面における裾の厚さの違いを捉えるこ
とができるように，自由度は次のように置く． 
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𝜈𝜈�� � 𝜈𝜈��1� 𝐷𝐷�� � 𝜈𝜈�𝐷𝐷�. (10) 
ところで GARCHモデルでは，ボラティリティの説明変数として新たな変数を
導入することができる．Koopman et al. (2005)は，前日の RVをボラティリティ
の説明変数に加えた GARCHモデルを提案し，S&P100のボラティリティの予測
を行った．また，柴田 (2008)では，同様のモデルを用いて日経平均株価，日経平
均先物，ならびに TOPIXについて分析を行い，RVを加えた GARCHモデルは，
従来の GARCH モデルよりもボラティリティの予測力が高いという結果を得て
いる．このように，RV を時系列モデルに含めるか否かによってボラティリティ
の予測力に違いがあることから，リスクとリターンの関係の分析においても，RV
をモデルに含めたときの効果を調べてみる必要があろう．そこで，(3)式の右辺に
前日の RVを導入して，ボラティリティの式を 
𝜎𝜎�� � ��� � 𝛼𝛼��𝜀𝜀���� � ���𝜎𝜎���� � 𝛾𝛾��𝑅𝑅𝑅𝑅��� (11) 
とする．ただし，𝑅𝑅𝑅𝑅���は前日の RVの値である．その係数についても，ブル・ベ
ア局面で異なる値になるように， 
𝛾𝛾�� � 𝛾𝛾��1� 𝐷𝐷�� � 𝛾𝛾�𝐷𝐷� (12) 
とする．以下では，このモデルを GARCH-M+RVモデルと呼ぶことにする． 
 (2) GJR-M モデル 
株式市場では，価格が上昇した翌日のボラティリティよりも，下落した翌日の
ボラティリティのほうが高くなる傾向がある．このようなボラティリティの非対
称性を捉えることができるモデルには様々なものがあるが，その一つとして
Glosten et al. (1993)のGJRモデルがある2．このモデルのボラティリティの式は，
ブル・ベア局面を表すダミー変数𝐷𝐷�を入れると 
𝜎𝜎�� � ��� � �𝛼𝛼�� � 𝛿𝛿��𝐼𝐼����𝜀𝜀���� � ���𝜎𝜎����  (13) 
となる．ただし，𝐼𝐼���は𝜀𝜀���が負のときに 1，それ以外では 0となるダミー変数で
ある．(13)式の𝛿𝛿��は他のパラメータと同様に 𝛿𝛿�� � 𝛿𝛿��1� 𝐷𝐷�� � 𝛿𝛿�𝐷𝐷� (14) 
とする．また，ここでもボラティリティが負の値にならないように，𝛿𝛿�� � 0の制
約を置く．GJRモデルでは，𝜀𝜀���� の係数は𝜀𝜀��� � 0のときに𝛼𝛼�� � 𝛿𝛿��，𝜀𝜀��� � 0の
ときは𝛼𝛼��となる．よって，ボラティリティの非対称性が存在するとき，𝛿𝛿�� � 0と
なる． 
このモデルについても，ボラティリティの説明変数として RVを含めたモデル 
𝜎𝜎�� � ��� � �𝛼𝛼�� � 𝛿𝛿��𝐼𝐼����𝜀𝜀���� � ���𝜎𝜎���� � 𝛾𝛾��𝑅𝑅𝑅𝑅��� (15) 
を考える．このように RVを追加することによって，リスクとリターンの関係を
表す𝜆𝜆��の値に影響があるかどうかを調べることができる．このモデルを，以下で
は GJR-M+RVモデルと呼ぶことにする． 
(3) その他の分析モデル 
これまで述べた GARCH-Mモデルと GJR-Mモデルは，ボラティリティの値が
過去のボラティリティとリターンの予測誤差に依存して決定するモデルであった．
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ところで，今回の実証分析ではデータとして株価だけでなく RVも用いているこ
とから，ボラティリティの変動が前日の RVのみに依存するという，次のような
シンプルなモデルの有用性についても検討することができる． 
𝜎𝜎�� � ��� � ���𝑅𝑅𝑅𝑅���. (16) 
ただし，リターンの式は他のモデルと同様に(1)式を用いる（以下，RV-Mモデル
とする）．このRV-MモデルとGARCH-M+RVモデルなどを比較することにより，
リスク・リターンの分析においてボラティリティの自己相関とリターンの予測誤
差はどの程度関係しているのか，また，そのことはブル局面とベア局面で違いが
あるのかなどについて調べることができる． 
上記のモデルはすべて，リスクとリターンの関係を考慮したモデルである．そ
のようなモデルの有用性を調べるために，本研究ではリターンの式にボラティリ
ティの項が含まれないモデルについても分析を行うことにした．それらは，
GARCHモデル，GJRモデル，GARCH+RVモデル，GJR+RVモデル，RVモデ
ル，ARモデルの 6つのモデルであり，リターンの式は 
𝑅𝑅� � ��� � ���𝑅𝑅��� � �� (17) 
となる．ボラティリティの定式化はこれまでと同じである．ただし，AR モデル
のボラティリティは 
𝜎𝜎�� � ��� (18) 
となり，ブル局面とベア局面でそれぞれ 1つの値をとる． 
3. 実証結果 
 (1) データ 
本研究では日経平均株価の日次リターン（%）と日経平均株価の RV を用いて
モデルの有効性を検証した．RV は 5 分変化率ベースの値であり，オックスフォ
ード大学のウェブサイト（Oxford-Man Institute's realized library）からダウン
ロードした3．日経平均株価は RVと同じサイトからダウンロードしたものを用い
ている．標本期間は 2004年 8月 2日から 2019年 7月 31日までとした4．日次
リターンは，終値の自然対数値の階差に 100 を掛けて求めている．したがって，
リターンの標本期間は 2004年 8月 3日から 2019年 7月 31日まで，標本サイズ
は 3671となる．また，実証分析には OxMetrics 7.10を利用した5． 
ブル局面・ベア局面それぞれにおけるリスクとリターンの関係について分析す
るためには，最初に株価の推移をブル局面とベア局面に識別しなければならない．
その方法には様々なものがあるが，本研究では Pagan and Sossounov (2003)，
Gonzalez et al. (2005)，柴田 (2010)，Wu and Lee (2015)，里吉 (2018)で使用さ
れた Bry and Boschan (1971)の手法（以下，BB法）を採用した．手順は以下の
通りである．ただし，オリジナルの BB法とは異なり，データの平滑化は行って
いない．また，山と谷の大小関係が逆転しないように，手順[7]を追加している． 
[1] ウィンドウの長さを𝑀𝑀�とする．時点 t の前後のウィンドウ（� � 𝑀𝑀�から� �
𝑀𝑀�までの期間）を設定し，その中での最大値と最小値を見つける．これを，
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標本期間の最初から 1日ずつずらしながら，標本期間の最後のデータまで行
う． 
[2] 最大値と最小値が交互になるように，最大値が続いた場合は，その中で最大
のものを残す．最小値に関しても同様に，最小値が続いた場合は，そのなか
で最小のものを残す． 
[3] 標本期間の最初と最後において，𝑀𝑀�の期間に含まれる山と谷は除外する． 
[4] 最初の転換点が山（谷）の場合，そこまでのデータの値がその山（谷）より
も高い（低い）場合，その転換点を除外する．最後の転換点についても，そ
れ以降のデータの値がその山（谷）よりも高い（低い）場合，その転換点を
除外する． 
[5] 山から山まで，谷から谷という 1サイクルの期間が𝑀𝑀�以上になるように，山
については低いほうを，谷については高いほうを除外する．ただし，谷を除
外するとその前後の山が連続するため，それらの 2つのうちの低いほうの山
を除外する．同様に，山を除外した後の谷の連続については，高いほうの谷
を除外する． 
[6] 谷から山まで，山から谷までの期間が𝑀𝑀�以上になるように，転換点を除外す
る．この手順においても，谷を除外したあとの山の連続については，低いほ
うの山を除外する．同様に，山を除外したあとの谷の連続については，高い
ほうの谷を除外する． 
[7] ある時点の山の値より次に続く谷の値のほうが高い場合，その山と谷は除外
する．同様に，ある時点の谷の値より次に続く山の値のほうが低い場合，そ
の 2点は除外する． 
上記の手法でブル・ベア局面を識別するためには，𝑀𝑀�，𝑀𝑀�，𝑀𝑀�，𝑀𝑀�の値を事
前に決めておかなければならない．どのような値にするかについてのルールは存
在しないが，本研究は短期的な株価トレンドに関する分析であることから，次の
2つのケースを考えた．一つ目はブル・ベア局面の最低トレンド継続日数である𝑀𝑀�
の値を 5日（約 1週間）とするものである．𝑀𝑀�と𝑀𝑀�の値については，どちらも𝑀𝑀�
の 2倍の 10日間，𝑀𝑀�は𝑀𝑀�と同じで 5日間とした．このように設定することによ
って，最低でも約 1 週間はトレンドが持続することになる．二つ目のケースは
𝑀𝑀� � 10であり，最低トレンド持続日数を約 2週間とした．その他の値は𝑀𝑀� � 5の
ケースと同様に，𝑀𝑀�と𝑀𝑀�は𝑀𝑀�の 2倍，𝑀𝑀�は𝑀𝑀�と同じ日数とした． 
図表 1には，日経平均株価の日次リターンの基本統計量とブル・ベア局面の継
続日数を示した．表の 3行目は標本期間全体，4行目以降はブル・ベア局面に分
けたときの結果である．ブル・ベア局面に分けないときのリターンの平均は
0.018%であり，有意ではない．一方，ブル・ベア局面に分けた場合は，𝑀𝑀� � 5，
𝑀𝑀� � 10のどちらにおいても，リターンの平均はベア局面では負に有意，ブル局
面では正に有意となっている．また，多くの先行研究の結果と同様に，標準偏差
はベア局面のほうが大きい．次に，ブル・ベア局面の継続日数について見てみる
と，𝑀𝑀� � 5のとき，ベア局面の平均値は 14.13日，ブル局面の平均は 18.95日間
であり，ブル局面のほうが長い．また，継続日数の最大値はベア局面のとき 64
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日間，ブル局面のとき 83 日間であり，ブル局面のほうが大きい．𝑀𝑀� � 10の設定
では，最大値はベア局面のほうが大きいが，平均ではやはり，ブル局面のほうが
長くなっている．どちらの設定においても，リターンの平均は絶対値で見るとベ
ア局面よりもブル局面のほうが小さく，標準偏差の値も小さい．したがって，本
研究の標本期間においては，日経平均株価のトレンドはブル局面のときのほうが
平均的に長いが，その変動はベア局面と比べると緩やかであるといえる． 
図表 1 日経平均株価のリターンの基本統計量とブル・ベア局面の継続日数 
   リターン（%）の基本統計量  局面の継続日数 
  標本サイズ 平均 標準偏差 t 値  平均 最小 最大 
全期間  3671 0.018 1.474 0.729  - - - 
𝑀𝑀� � 5 ベア局面 1568 -0.595 1.590 -14.807  14.13 5 64 
 ブル局面 2103 0.474 1.192 18.246  18.95 5 83 
𝑀𝑀� � 10 ベア局面 1441 -0.425 1.792 -8.993  31.33 10 185 
 ブル局面 2230 0.304 1.138 12.597  48.48 12 166 
（出所）筆者作成． 
図表 2 日経平均株価の推移とブル・ベア局面 
（a）𝑀𝑀� � 5 
 
（b）𝑀𝑀� � 10 
 
（出所）筆者作成． 
図表 2 は，日経平均株価の推移とブル・ベア局面を示したグラフである．パネ
ル（a）は𝑀𝑀� � 5のケース，パネル（b）は𝑀𝑀� � 10のケースであり，グレーの網
掛け部分がベア局面，白い部分はブル局面を表している．2008 年に起こったリー
マン・ショック後の株価の大暴落の時期は，どちらの図においても長期にわたっ
てグレーで塗りつぶされている．ベア局面の最大継続日数は𝑀𝑀� � 5のとき 64 日
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間，𝑀𝑀� � 10では 185 日間であったが，これらはこの暴落局面での日数である．
全体として，どちらのケースにおいても BB 法によってブル・ベア局面の識別が
問題なく行われていることが確認できる． 
 (2) モデルの推定結果 
本研究のモデルのパラメータは最尤法で推定を行った．図表 3 は，各モデルの
対数尤度とSBIC（Schwarz’s Bayesian Information Criterion）の値である．SBIC
の値が低いほどモデルの当てはまりが良いと考えられ，トレンド無しのモデルで
SBIC の値が最小なのは GJR+RV モデルとなっている．一方，トレンドのあるモ
デルについて見てみると，𝑀𝑀� � 5の場合，リターンの式にボラティリティの項を
含む GJR-M+RV モデルが選ばれている．この結果は，𝑀𝑀� � 10においても同様で
ある．これらの結果から，日経平均株価をブル・ベア局面に分けて分析を行う際
には，リスクとリターンの関係を含めたモデルが適していると考えられる．また，
日経平均株価のトレンドを考慮するかどうかに関わらず，モデルの定式化におい
てボラティリティの非対称性，ならびにボラティリティの説明変数としての RV
は必要不可欠であることが分かる． 
図表 3 各モデルの対数尤度と SBIC 
 トレンド無し  𝑀𝑀� � 5  𝑀𝑀� � 10 
 ln 𝐿𝐿 SBIC  ln 𝐿𝐿 SBIC  ln 𝐿𝐿 SBIC 
GARCH -5966.51 11982.26  -5594.76 11288.02  -5805.55 11709.60 
GARCH-M -5964.78 11987.02  -5551.97 11218.85  -5783.13 11681.17 
GJR -5930.95 11919.36  -5570.91 11256.73  -5778.26 11671.44 
GJR-M -5930.58 11926.83  -5525.66 11182.64  -5754.66 11640.66 
GARCH+RV -5909.85 11877.16  -5559.52 11233.95  -5756.96 11628.83 
GARCH-M+RV -5909.78 11885.22  -5512.81 11156.95  -5738.83 11609.00 
GJR+RV -5892.64 11850.94  -5544.14 11219.61  -5742.21 11615.75 
GJR-M+RV -5892.63 11859.13  -5496.48 11140.71  -5722.09 11591.93 
RV -5928.29 11897.62  -5590.12 11262.32  -5786.06 11654.19 
RV-M -5928.07 11905.38  -5548.85 11196.19  -5766.34 11631.18 
AR -6246.49 12525.81  -5883.30 11832.26  -6060.49 12186.65 
（出所）筆者作成． 
図表 4 から 6 は，各モデルのパラメータの推定結果である．図表 4 はブル・ベ
ア局面を表すダミー変数を含まないモデル，つまり，株価のトレンドを考慮しな
いモデルである．3 列目の GARCH-M モデルの推定結果を見てみると，ボラティ
リティがリターンに与える影響を表すパラメータλは 0.095 であり，有意水準 5%
で有意な正の値となっている．一方，他の GJR-M モデルなどについては，𝜆𝜆の値
はすべて正ではあるが有意ではない．つまり，株価の推移をブル・ベア局面に分
けない場合では，リスクとリターンの間に関係はあまり見られないことが分かる．
ところが，定数項𝜇𝜇の値に注目すると，𝜆𝜆の項が含まれないモデルはすべて正の値
で有意であるが，𝜆𝜆の項が含まれているモデルは有意ではない．つまり，定数項
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が有意かどうかは，リターンの式にボラティリティを含まれるかどうかによって
異なっている．このことは，リスクとリターンの関係を考慮した時系列モデルの
有用性を示唆していると考えられる． 
図表 4 モデルの推定結果（トレンド無し） 
 GARCH GARCH-M GJR GJR-M GARCH 
+RV 
GARCH-M 
+RV 
GJR 
+RV 
GJR-M 
+RV 
RV RV-M AR 
𝜇𝜇 0.081 -0.021 0.058 0.013 0.046 0.027 0.052 0.044 0.042 0.006 0.070 
 (0.017) (0.058) (0.018) (0.055) (0.018) (0.054) (0.017) (0.052) (0.018) (0.056) (0.019) 
𝜙𝜙 -0.032 -0.032 -0.018 -0.017 -0.022 -0.021 -0.017 -0.017 -0.020 -0.019 -0.048 
 (0.017) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017) (0.018) (0.017) (0.017) (0.016) 
𝜆𝜆 - 0.095 - 0.043 - 0.019 - 0.008 - 0.034 - 
 - (0.051) - (0.050) - (0.050) - (0.049) - (0.051) - 
𝜔𝜔 0.035 0.036 0.055 0.058 0.080 0.080 0.052 0.052 0.263 0.263 2.298 
 (0.009) (0.009) (0.011) (0.011) (0.032) (0.032) (0.016) (0.016) (0.048) (0.048) (0.158) 
𝛼𝛼 0.106 0.107 0.026 0.026 0.000 0.000 0.000 0.000 - - - 
 (0.014) (0.014) (0.011) (0.011) (0.025) (0.025) (0.023) (0.023) - - - 
𝛿𝛿 - - 0.168 0.166 - - 0.169 0.168 - - - 
 - - (0.025) (0.025) - - (0.034) (0.034) - - - 
𝛽𝛽 0.881 0.879 0.859 0.857 0.499 0.499 0.697 0.696 - - - 
 (0.015) (0.015) (0.015) (0.015) (0.088) (0.088) (0.045) (0.046) - - - 
𝛾𝛾 - - - - 1.137 1.137 0.474 0.474 2.230 2.230 - 
 - - - - (0.237) (0.238) (0.106) (0.106) (0.131) (0.132) - 
𝜈𝜈 7.025 6.981 7.802 7.761 7.905 7.878 8.450 8.436 7.588 7.538 3.392 
 (0.814) (0.805) (0.979) (0.971) (0.965) (0.962) (1.098) (1.100) (0.896) (0.890) (0.213) 
（注）括弧内の数値は標準誤差を表す． 
（出所）筆者作成． 
図表 5はトレンドの最低持続日数を 5日間として，ブル・ベア局面を表すダミ
ー変数を含んだモデルを推定した結果である．2列目の GARCHモデルの結果を
見ると，定数項の値はベア局面で-0.478，ブル局面で 0.420 であり，どちらも有
意な値となっている．また，リターンの自己回帰係数はブル・ベア局面のどちら
においても有意に負であり，トレンドを含まない GARCHモデルよりも負の相関
が強くなっている．このように，トレンドをモデルに導入するとパラメータの推
定値が大きく変化することから，日経平均株価の時系列変動を捉えるにはトレン
ドを考慮することが重要である可能性がある． 
図表 5の 3列目はリターンの式にボラティリティの項を含む GARCH-M モデ
ルの推定結果であり，𝜆𝜆�と𝜆𝜆�はそれぞれ，ブル・ベア局面におけるリスクとリタ
ーンの関係を表すパラメータである．まず，ブル局面について見てみると，𝜆𝜆�の
値は有意に正であり，リスクとリターンの間にトレードオフが存在していること
が分かる．このことは，GJR-M モデルなど，リターンの式にボラティリティの
項を含んでいる他のすべてのモデルにおいても同様であり，その値はほとんど同
じ程度となっている．一方，𝜆𝜆�についてはすべてのモデルにおいて有意に負の値
となっている．𝜆𝜆�と𝜆𝜆�の値を絶対値で比較するとベア局面のパラメータである𝜆𝜆�
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のほうが小さい値であり，ブル局面ほどの強い関係ではない．しかしながらこの
結果は，ベア局面ではリスクとリターンの間に負の関係があることを意味してい
る．このようなベア局面における負の関係，そしてブル局面での正の関係は，米 
国の株式市場に関するWu and Lee (2015)の分析結果と一致している．この先行
研究では月次リターンを用いて長期にわたって分析しているが，今回のように日
次リターンによる短期的なトレンドについても同様な結果が得られたことは興味
図表 5 モデルの推定結果（𝑀𝑀� � 5） 
 GARCH GARCH-M GJR GJR-M GARCH 
+RV 
GARCH-M 
+RV 
GJR 
+RV 
GJR-M 
+RV 
RV RV-M AR 
𝜇𝜇� -0.478 -0.241 -0.516 -0.265 -0.502 -0.193 -0.516 -0.238 -0.503 -0.190 -0.523 
 (0.028) (0.092) (0.028) (0.089) (0.029) (0.086) (0.029) (0.085) (0.029) (0.085) (0.032) 
𝜇𝜇� 0.420 -0.155 0.409 -0.158 0.405 -0.150 0.393 -0.146 0.410 -0.168 0.477 
 (0.021) (0.073) (0.021) (0.069) (0.021) (0.072) (0.021) (0.068) (0.022) (0.081) (0.022) 
𝜙𝜙� -0.128 -0.136 -0.123 -0.137 -0.123 -0.138 -0.127 -0.146 -0.103 -0.128 -0.124 
 (0.025) (0.026) (0.026) (0.026) (0.026) (0.026) (0.026) (0.026) (0.026) (0.026) (0.024) 
𝜙𝜙� -0.158 -0.170 -0.150 -0.156 -0.152 -0.165 -0.140 -0.138 -0.154 -0.156 -0.191 
 (0.021) (0.020) (0.021) (0.021) (0.021) (0.020) (0.022) (0.022) (0.021) (0.020) (0.018) 
𝜆𝜆� - -0.222 - -0.239 - -0.292 - -0.263 - -0.292 - 
 - (0.081) - (0.080) - (0.078) - (0.077) - (0.076) - 
𝜆𝜆� - 0.657 - 0.654 - 0.659 - 0.642 - 0.651 - 
 - (0.081) - (0.077) - (0.081) - (0.077) - (0.088) - 
𝜔𝜔� 0.053 0.061 0.069 0.059 0.066 0.064 0.080 0.063 0.296 0.257 2.661 
 (0.020) (0.020) (0.019) (0.019) (0.029) (0.030) (0.022) (0.022) (0.073) (0.073) (0.314) 
𝜔𝜔� 0.043 0.048 0.046 0.059 0.049 0.057 0.042 0.063 0.277 0.273 1.392 
 (0.010) (0.011) (0.010) (0.013) (0.018) (0.019) (0.016) (0.018) (0.045) (0.046) (0.099) 
𝛼𝛼� 0.130 0.124 0.000 0.000 0.074 0.055 0.000 0.000 - - - 
 (0.021) (0.021) (0.022) (0.023) (0.030) (0.030) (0.029) (0.029) - - - 
𝛼𝛼� 0.082 0.097 0.063 0.069 0.029 0.059 0.000 0.000 - - - 
 (0.014) (0.015) (0.016) (0.016) (0.020) (0.021) (0.024) (0.020) - - - 
𝛿𝛿� - - 0.217 0.213 - - 0.210 0.193 - - - 
 - - (0.038) (0.038) - - (0.050) (0.052) - - - 
𝛿𝛿� - - 0.050 0.061 - - 0.100 0.124 - - - 
 - - (0.027) (0.026) - - (0.038) (0.034) - - - 
𝛽𝛽� 0.895 0.902 0.912 0.931 0.723 0.712 0.849 0.855 - - - 
 (0.024) (0.023) (0.022) (0.023) (0.073) (0.076) (0.045) (0.050) - - - 
𝛽𝛽� 0.843 0.818 0.828 0.796 0.688 0.659 0.682 0.642 - - - 
 (0.019) (0.021) (0.019) (0.023) (0.061) (0.055) (0.051) (0.047) - - - 
𝛾𝛾� - - - - 0.476 0.548 0.141 0.188 2.078 2.133 - 
 - - - - (0.165) (0.178) (0.083) (0.097) (0.177) (0.182) - 
𝛾𝛾� - - - - 0.371 0.336 0.355 0.333 1.430 1.392 - 
 - - - - (0.110) (0.092) (0.091) (0.077) (0.120) (0.123) - 
𝜈𝜈� 7.767 7.323 8.593 8.197 8.257 7.939 8.620 8.259 7.243 7.218 3.192 
 (1.250) (1.157) (1.515) (1.437) (1.503) (1.429) (1.601) (1.522) (1.195) (1.179) (0.286) 
𝜈𝜈� 9.111 8.060 9.650 8.206 10.811 8.807 10.907 8.759 9.366 7.956 3.891 
 (1.880) (1.392) (2.031) (1.401) (2.328) (1.517) (2.332) (1.488) (1.786) (1.316) (0.348) 
（注）括弧内の数値は標準誤差を表す． 
（出所）筆者作成． 
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深い．ブル局面でのリスクとリターンの正の関係については，ファイナンスの理
論と整合的な結果である．一方，ベア局面における負の関係はどのように説明で
きるであろうか．この現象について Wu and Lee (2015)は，Merton (1973)の
Intertemporal CAPMとは矛盾しているが，それでも一般的な均衡資産価格モデ
ルとは一致しており，投資家がベア局面においてよりリスク回避的になっている
ことの反映である可能性を指摘している．また，このような負の関係は，ベア局
面においてリスク・プレミアムは正ではなく負であること，そして，ボラティリ
ティの非対称性がベア局面においてより強くなっていることが原因ではないかと
も述べている．本研究ではボラティリティの非対称性を捉えるモデルについても
分析を行っている．図表 5の 5列目にある GJR-Mモデルの結果のうち，ボラテ
ィリティの非対称性を表すパラメータの推定値を見ると，どちらの局面において
も有意に正の値となっている．そして，ボラティリティの非対称がリスクとリタ
ーンの負の関係の原因の一つであるかどうかは定かではないが，ベア局面の𝛿𝛿�の
値は，ブル局面の𝛿𝛿�の値よりもかなり大きくなっていることが確認できる． 
本研究ではボラティリティの説明変数として 1日前の RVを含めたモデルにつ
いても分析を行っている．𝛾𝛾�と𝛾𝛾�が RV の係数であり，すべてのモデルで有意に
正の値となっている．このことは，将来のボラティリティの予測において RVが
有用である可能性を示唆している．しかしながら，GARCH-M+RV モデル，
GJR-M+RV モデル，RV-M モデルの𝜆𝜆�と𝜆𝜆�の値は，RV が含まれていない
GARCH-M モデル，GJR-M モデルの値とほとんど変わらない．よって，RV を
モデルに導入することはボラティリティの予測には有用であるかもしれないが，
リスクとリターンの関係には何ら影響は与えないと考えられる． 
図表 6には，𝑀𝑀� � 10の結果を示した．リスクとリターンの関係を見てみると，
ブル局面ではどのモデルにおいても𝜆𝜆�は 0.5 程度の値であり有意に正である．
𝑀𝑀� � 5のときよりも若干値は低いが，リスクとリターンの間に正の関係があるこ
とが分かる．一方，ベア局面における𝜆𝜆�の値は，すべてのモデルで𝑀𝑀� � 5のとき
よりも 0に近く，有意ではない．つまり，リスクとリターンの間には関係性は見
られず，最低トレンド持続日数を 5日としたときの結果と異なっている．したが
って，ベア局面におけるリスクとリターンの負の関係は，非常に短いベア局面に
おいてのみ観察できる現象であると考えられる．また，ボラティリティの非対称
性の値は，𝑀𝑀� � 5のときと同様に，どちらの局面においても正に有意となってい
る．そして，GJRモデルのベア局面での𝛿𝛿�の値は 0.210，𝑀𝑀� � 5では 0.217であ
り，その差はほとんどない．Wu and Lee (2015)は，ベア局面におけるリスクと
リターンの負の関係とボラティリティの非対称性の関連性について述べていたが，
今回の分析ではトレンドの持続日数を長くすることによってベア局面でのリスク
とリターンの負の関係はなくなり，それにもかかわらずボラティリティの非対称
性は同程度となっている．したがって，これらの 2つの現象には関連性はないか，
もしくは非常に短期的なベア局面のケースのみに限定されると考えられる． 
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図表 6 モデルの推定結果（𝑀𝑀� � 10） 
 GARCH GARCH-M GJR GJR-M GARCH 
+RV 
GARCH-M 
+RV 
GJR 
+RV 
GJR-M 
+RV 
RV RV-M AR 
𝜇𝜇� -0.352 -0.432 -0.398 -0.472 -0.377 -0.321 -0.391 -0.397 -0.365 -0.235 -0.351 
 (0.033) (0.112) (0.033) (0.107) (0.033) (0.102) (0.034) (0.107) (0.033) (0.103) (0.037) 
𝜇𝜇� 0.274 -0.241 0.256 -0.240 0.248 -0.173 0.242 -0.171 0.247 -0.199 0.311 
 (0.020) (0.088) (0.021) (0.081) (0.021) (0.080) (0.021) (0.075) (0.021) (0.081) (0.023) 
𝜙𝜙� -0.080 -0.080 -0.076 -0.074 -0.068 -0.069 -0.077 -0.077 -0.048 -0.055 -0.075 
 (0.027) (0.027) (0.027) (0.028) (0.028) (0.028) (0.028) (0.028) (0.028) (0.028) (0.026) 
𝜙𝜙� -0.096 -0.106 -0.082 -0.081 -0.091 -0.097 -0.075 -0.069 -0.091 -0.091 -0.132 
 (0.021) (0.021) (0.022) (0.022) (0.021) (0.021) (0.022) (0.023) (0.021) (0.021) (0.019) 
𝜆𝜆� - 0.061 - 0.060 - -0.048 - 0.005 - -0.108 - 
 - (0.085) - (0.083) - (0.080) - (0.083) - (0.081) - 
𝜆𝜆� - 0.556 - 0.540 - 0.474 - 0.467 - 0.483 - 
 - (0.092) - (0.086) - (0.086) - (0.081) - (0.085) - 
𝜔𝜔� 0.072 0.090 0.086 0.107 0.103 0.109 0.087 0.093 0.430 0.415 3.548 
 (0.022) (0.025) (0.020) (0.026) (0.047) (0.051) (0.026) (0.030) (0.097) (0.097) (0.481) 
𝜔𝜔� 0.040 0.053 0.049 0.075 0.063 0.072 0.050 0.076 0.270 0.276 1.312 
 (0.010) (0.013) (0.012) (0.016) (0.026) (0.026) (0.019) (0.022) (0.050) (0.050) (0.068) 
𝛼𝛼� 0.125 0.124 0.000 0.000 0.019 0.012 0.000 0.000 - - - 
 (0.021) (0.022) (0.025) (0.028) (0.037) (0.038) (0.035) (0.037) - - - 
𝛼𝛼� 0.081 0.095 0.044 0.050 0.000 0.027 0.000 0.000 - - - 
 (0.014) (0.015) (0.014) (0.015) (0.021) (0.022) (0.026) (0.024) - - - 
𝛿𝛿� - - 0.210 0.210 - - 0.160 0.162 - - - 
 - - (0.038) (0.040) - - (0.055) (0.057) - - - 
𝛿𝛿� - - 0.103 0.108 - - 0.138 0.146 - - - 
 - - (0.030) (0.029) - - (0.043) (0.040) - - - 
𝛽𝛽� 0.875 0.873 0.892 0.884 0.669 0.657 0.818 0.817 - - - 
 (0.021) (0.022) (0.020) (0.022) (0.086) (0.092) (0.052) (0.053) - - - 
𝛽𝛽� 0.867 0.838 0.841 0.800 0.600 0.602 0.658 0.632 - - - 
 (0.019) (0.022) (0.021) (0.025) (0.084) (0.077) (0.057) (0.055) - - - 
𝛾𝛾� - - - - 0.720 0.763 0.236 0.236 2.164 2.186 - 
 - - - - (0.240) (0.258) (0.122) (0.127) (0.198) (0.199) - 
𝛾𝛾� - - - - 0.679 0.583 0.445 0.410 1.677 1.636 - 
 - - - - (0.177) (0.154) (0.107) (0.099) (0.141) (0.143) - 
𝜈𝜈� 7.740 7.213 8.519 7.986 8.115 8.053 8.387 8.137 8.076 8.166 3.060 
 (1.350) (1.261) (1.618) (1.528) (1.565) (1.567) (1.636) (1.592) (1.506) (1.530) (0.275) 
𝜈𝜈� 9.889 9.664 10.569 9.848 11.779 10.569 12.121 10.664 10.329 9.119 5.093 
 (2.101) (1.911) (2.314) (1.936) (2.640) (2.145) (2.770) (2.167) (2.110) (1.705) (0.600) 
（注）括弧内の数値は標準誤差を表す． 
（出所）筆者作成． 
 (3) リターンとボラティリティの予測 
本研究では，上記の各モデルを用いて将来のリターンとボラティリティの予測
についても分析を行った．予測期間は 2015年 6月 26日から 2019年 7月 31日
までの 1000 日間であり，1 日先の予測を実施した．各将来時点の予測には過去
2000日間のデータを使用した．ただし，BB法ではブル局面とベア局面の予測は
できないため，これまでの分析で得られた値をそのまま利用した．具体的には，
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予測時点を𝑇𝑇 � 1時点とすると，ブル・ベア局面を表すダミー変数𝐷𝐷���の値は，推
定期間の最後の時点である𝑇𝑇時点の𝐷𝐷�と同じ値と仮定して，𝐷𝐷��� � 𝐷𝐷�とした．リ
ターンの予測における各モデルの優劣の評価には，次の 3つの指標，MER（Mean 
Error Rate），RMSE（Root Mean Square Error），MAE（Mean Absolute Error）
を使用した．また，ボラティリティの予測では，RMSE，MAE，RMSPE（Root 
Mean Square Percentage Error），MAPE（Mean Absolute Percentage Error）
を用いた6．ボラティリティの予測でこれらの指標を計算する際には，𝑇𝑇 � 1時点
の真のボラティリティの値が必要となるが，本研究では RVを真のボラティリテ
ィの代理変数とした． 
図表 7 は，トレンド無しのモデルによる予測の結果である．パネル（a）に示
したベア局面におけるリターンの予測結果を見てみると，MER の値はすべて正
であり，かなり大きな値になっていることが分かる．一方，パネル（b）のブル
局面での MER はすべて負となっている．このようにトレンドを含めないモデル
では，リターンの予測はトレンドと逆方向にバイアスが生じてしまうことになる． 
図表 7 各モデルの予測力の比較（トレンド無し） 
（a）ベア局面 
 リターン  ボラティリティ 
 MER RMSE MAE  RMSE MAE RMSPE MAPE 
GARCH 0.636 1.526 1.048  2.090 1.213 3.999 2.814 
GARCH-M 0.636 1.530 1.046  2.092 1.212 3.998 2.805 
GJR 0.610 1.515 1.038  2.171 1.351 4.183 3.063 
GJR-M 0.610 1.516 1.036  2.168 1.346 4.157 3.042 
GARCH+RV 0.595 1.509 1.032  2.850 1.518 3.868 2.810 
GARCH-M+RV 0.590 1.508 1.029  2.854 1.518 3.870 2.811 
GJR+RV 0.601 1.512 1.034  2.534 1.463 3.630 2.757 
GJR-M+RV 0.593 1.509 1.031  2.534 1.462 3.631 2.757 
RV 0.594 1.509 1.031  3.387 1.585 4.113 2.994 
RV-M 0.590 1.508 1.029  3.388 1.586 4.119 2.998 
AR 0.630 1.522 1.044  2.337 1.833 9.092 6.100 
（b）ブル局面 
 リターン  ボラティリティ 
 MER RMSE MAE  RMSE MAE RMSPE MAPE 
GARCH -0.340 1.081 0.753  1.996 1.398 5.477 4.236 
GARCH-M -0.338 1.074 0.751  1.983 1.391 5.438 4.223 
GJR -0.362 1.090 0.760  2.092 1.396 5.170 4.036 
GJR-M -0.363 1.089 0.760  2.088 1.393 5.155 4.027 
GARCH+RV -0.377 1.095 0.765  2.431 1.297 4.539 3.510 
GARCH-M+RV -0.384 1.098 0.767  2.434 1.297 4.542 3.513 
GJR+RV -0.370 1.093 0.763  2.282 1.306 4.466 3.429 
GJR-M+RV -0.379 1.098 0.766  2.284 1.307 4.471 3.435 
RV -0.379 1.096 0.765  3.151 1.334 5.064 3.712 
RV-M -0.384 1.099 0.766  3.153 1.335 5.069 3.718 
AR -0.359 1.083 0.756  1.969 1.847 10.566 8.090 
（出所）筆者作成． 
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図表 8は，𝑀𝑀� � 5としたときのモデルの予測結果である．リターンのMERの
値は先ほどのトレンドの無いモデルの予測結果と比べて，ベア局面，ブル局面の
どちらにおいても格段に良くなっている．また，リターンの RMSE，MAEの値
についても，ブル局面での一部の例外を除き，トレンドの無いモデルよりも数値
は小さくなっている．次に，この図表のベア局面での GARCH モデルと
GARCH-MモデルのMERの値を比べてみると，リスクとリターンの関係を含め
た GARCH-M モデルのほうが予測パフォーマンスが高いことが分かる．このこ
とは，他のモデル（例えば，GJRモデルと GJR-Mモデル）についても同様であ
る．さらに，RMSEとMAEの基準でも，ベア局面ではすべてのモデルにおいて，
リスクとリターンの関係を含めたモデルのほうが，その値は小さくなっている．
一方，ブル局面では，GARCH-M モデルは GARCH モデルよりもすべての指標
で優れているが，他のモデルについては RMSE の指標でそのようにはなってい
ない．しかしながら，MER と MAE ではリスクとリターンの関係を含めたモデ
ルのほうが予測パフォーマンスが高い．以上の結果から，リターンの予測パフォ
ーマンスを高めるには株価のトレンドだけでなく，リスクとリターンの関係も重
要であると考えられる． 
図表 8 各モデルの予測力の比較（𝑀𝑀� � 5） 
（a）ベア局面 
 リターン  ボラティリティ 
 MER RMSE MAE  RMSE MAE RMSPE MAPE 
GARCH 0.126 1.412 0.996  2.198 1.295 4.607 3.139 
GARCH-M 0.107 1.409 0.991  2.237 1.351 4.920 3.348 
GJR 0.091 1.410 0.997  2.109 1.244 4.156 2.909 
GJR-M 0.072 1.407 0.993  2.130 1.287 4.380 3.065 
GARCH+RV 0.101 1.410 0.996  2.545 1.377 3.522 2.602 
GARCH-M+RV 0.075 1.407 0.990  2.538 1.385 3.558 2.625 
GJR+RV 0.094 1.410 0.996  2.354 1.326 3.577 2.662 
GJR-M+RV 0.072 1.407 0.991  2.350 1.340 3.629 2.704 
RV 0.099 1.409 0.996  3.369 1.534 3.823 2.763 
RV-M 0.068 1.401 0.988  3.371 1.533 3.784 2.726 
AR 0.099 1.412 0.998  2.485 2.041 9.664 6.643 
（b）ブル局面 
 リターン  ボラティリティ 
 MER RMSE MAE  RMSE MAE RMSPE MAPE 
GARCH -0.053 1.079 0.760  1.314 0.849 3.506 2.609 
GARCH-M -0.007 1.078 0.748  1.241 0.792 3.310 2.450 
GJR -0.062 1.083 0.761  1.465 0.897 3.426 2.598 
GJR-M -0.012 1.085 0.750  1.375 0.839 3.245 2.451 
GARCH+RV -0.063 1.083 0.760  1.617 0.852 3.179 2.353 
GARCH-M+RV -0.027 1.088 0.750  1.514 0.801 2.985 2.214 
GJR+RV -0.071 1.081 0.759  1.615 0.857 3.130 2.316 
GJR-M+RV -0.028 1.084 0.749  1.525 0.812 2.963 2.197 
RV -0.056 1.087 0.763  2.740 0.909 3.493 2.480 
RV-M -0.045 1.100 0.755  2.709 0.889 3.430 2.436 
AR -0.011 1.092 0.772  1.255 1.060 6.379 4.746 
（出所）筆者作成． 
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次に，トレンドを含めることによってボラティリティの予測力が高まっている
かどうかを確認すると，ベア局面におけるいくつかのモデルを除いてパフォーマ
ンスは向上していることが分かる．また，ブル・ベア両局面について GARCHモ
デルと GARCH+RVモデルの結果を比べてみると，ボラティリティの式に RVを
含めることによって，相対的な指標である RMSPE と MAPE では，その値は小
さくなっている．そのような結果は他のモデルにおいても同様である．一方，絶
対的な指標である RMSEとMAEの値については，RVを含めることによりほと
んどのモデルで悪くなってしまってはいるが，その差はそれほど大きくない．し
たがって，RV の導入によってボラティリティの予測力は高まる可能性があると
考えられる．尚，𝑀𝑀� � 10の予測結果については𝑀𝑀� � 5の結果と大きく変わらな
いことから，本稿では割愛した． 
4. おわりに 
本研究では，日本の株式市場においてリスクとリターンの関係が，短期的なブ
ル局面とベア局面でどのように異なっているかを明らかにするため，日経平均株
価の日次データを用いて分析を行った．実証分析の結果から，ブル局面ではリス
クとリターンの関係は正の関係であることが明らかになった．その一方，ベア局
面では，トレンドが非常に短期的であるときのみ負の関係であるという結果とな
った．また，リターンの予測パフォーマンスは株価のトレンドだけでなく，リス
クとリターンの関係をモデルに含めたほうが高まることが分かった．さらに，ボ
ラティリティの予測では，RV をモデルに導入したほうがパフォーマンスが高ま
る可能性があるという結果が得られた． 
今回の分析では，非常に短期的なベア局面でリスクとリターンは負の関係にな
ったが，なぜそのような現象が見られるのかについては，今後明らかにする必要
がある．また，ブル・ベア局面分析においてリターンとボラティリティの予測を
行う際には，本来は将来時点のブル・ベア局面の予測についてもモデルを組むべ
きであろう．この点についても今後の課題としたい．
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1 ただし，(2)式にあるように，t分布に従う𝑧𝑧�の分散は 1に基準化されている． 
2 GJRモデルの他にボラティリティの非対称性を捉える代表的なモデルとして，
Nelson (1991)の exponential GARCH (EGARCH)モデルがある．里吉 (2018)は
EGARCHモデルを用いて TOPIXのブル・ベア局面分析を行っているが，そのモ
デルでは最尤法での推定が収束しないことがしばしばある．本研究では 1期先予
測において最尤推定を繰り返す必要があることから，収束が容易な GJRモデル
を採用することにした． 
3 入手先のURLは https://realized.oxford-man.ox.ac.uk/data/downloadである．
本研究では収益率を%表示としているので，それと合うようにダウンロードした
データの値を 10,000倍した． 
4 本研究の標本期間において，Oxford-Man Institute's realized libraryから入手
したデータには 4日間の欠損値が含まれている．しかしながら，分析結果には影
響は無いものとしてモデルの推定と予測を行った． 
5 OxMetricsの詳細は，https://www.timberlake.co.uk/software/oxmetrics.html
を参照のこと． 
6 𝑋𝑋��を予測値，𝑋𝑋�を観測値とすると，各指標の計算式は次の通りである．MER �
�
�∑ �𝑋𝑋�� � 𝑋𝑋������ ，RMSE � ���∑ �𝑋𝑋�� � 𝑋𝑋������� ，MAE � ��∑ �𝑋𝑋�� � 𝑋𝑋������ ，RMSPE �
���∑ �
������
�� �
����� ，MAPE � ��∑ ��������� ����� ． 
 
（2019年 9月 8日受理） 
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